Diizce Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 11 (2023) 1388-1398

® .
Diizce Universitesi

BILIM ve TEKNOLOJi
DERGISi

Bilim ve Teknoloji Dergisi

Arastirma Makalesi

Goriintii Kazima Yoluyla Olusturulan Ornek Veri Kiimesinin
Evrisimsel Sinir Ag1 Tabanli Goriintii Siniflama Uzerine Etkisinin
Incelenmesi

Tolga HAYIT &~

aBilgisayar Miihendisligi Boliimii, Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi, Yozgat Bozok Universitesi, Yozgat,
TURKIYE
* Sorumlu yazarn e-posta adresi: tolga.hayit@bozok.edu.tr
DOI:10.29130/dubited.1120967

Oz
Derin 6grenme tabanli goriintii siniflandirma caligmalarinin en 6nemli asamalarindan biri veri elde etme
asamasidir. Modeli egitecek veri setinin goreve 6zgii ve uygun Kalitede olmas1 gerekmektedir. Bu nedenle veri
setinin olusturulma siireci arastirmacilar i¢in zahmetli ve yorucu bir siire¢ olabilmektedir. Web kazima teknikleri
¢aligmalarda kullanilabilecek uygun veri setlerinin olusturulmasinda arastirmacilara ¢6ziimler sunmaktadir.
Ozellikle derin 6grenme gibi cok sayida veri ihtiyaci bulunan gérevlerde bu tekniklerin kullanilmast siireci ciddi
anlamda hizlandirabilmektedir. Bu baglamda bu calisma, 6rnek bir goriintii siiflandirma gorevi igin gorsel
kazima teknolojisi ile olusturulan veri setinin siniflandirmaya basarisint aragtirmaktadir. Caligmada farkli CNN
modelleri kullanilarak, olusturulan 6rnek veri seti egitilmistir. Test veri seti dogruluk degeri (%98,8) ve diger

performans Olciitleri gorsel kazima yoluyla elde edilen veri setinin goriintii siniflandirma goérevleri igin
kullanilabilecegini desteklemektedir.

Anahtar Kelimeler: Gérsel kazima, Web kazima, Evrisimsel Sinir Agt, Derin Ogrenme, Goriintii simiflandirma

An investigation of the Effect of Dataset Sample Created via Image
Scraping on Convolutional Neural Network Based Image
Classification

ABSTRACT

Data acquisition is one of the most important stage of deep learning based image classification studies. The
training dataset of the model should be task-specific and qualified. Therefore, the dataset creating can be
exhausting and laborious process for researchers. Web scraping method offer solutions to researchers in creating
suitable data sets that can be used in studies. The use of these techniques can accelerate the process, especially in
tasks that require more data, such as deep learning. In this context, this study investigates the classification
success of the data set created via image scraping for image classification tasks. In the study, the dataset was
trained by using different Convolutional Neural Network models. Test accuracy (98,8%) and other performance
metrics support that the dataset created via image scraping can be used for image classification tasks.

Keywords: Image scraping, Web scraping, Convolutional Neural Network, Deep learning, Image classification
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|. GIRIS

Veri, makine 6grenimi, oriintii tanima, veri madenciligi gibi yapay zekaya dayali birgok disiplin igin
arastirmanin 6nemli bir parcasidir. Makine 6grenimi alaninda daha fazla veriyi bulundurmak, bir
makine Ogrenimi modelinin bunu anlamasi ve karilastigi yeni bir veri icin dogru tahminler
yapabilmesi i¢in yiiksek bir sans saglamaktadir. Bununla birlikte veri sayisina paralel olarak giivenilir
ve kaliteli verilerle ¢alisilmas: modeli daha saglam hale getirmektedir. Veri olusturmak ya da verinin
elde edilmesi asamasi, modele sunulacak veri setinin ilk hazirlik asamasini olusturmaktadir. Dogru
veri setinin elde edilmesi, verinin hazirlanmasi, verilerin temizligi vb. gibi problemlerden daha
oncelikli bir konumdadir.

Web teknolojisi, birgok disiplinde aragtirmacilar ig¢in onemli bir bilgi kaynagidir. Web, farkh
formatlarda cesitli kaynaklardan yararli ya da yararsiz yapilandirilmis ve yapilandirilmamis bilgiler
icermektedir [1]. Kaggle, UCI Machine Learning Repository gibi paylasima agik sistemler veri
toplamak icin arastirmacilara alternatif ¢ozlimler iiretse de arastirmacilar birden fazla web sitesinden
veri toplamak ve verileri analiz etmek isteyebilir. Bu durumda arastirmacilarin karsisina farkli
problemler ¢ikmaktadir. Elde edilecek veriler tek bir web sitesinde de bulunsa 6rnegin ayni sayfada
yer almayabilir ya da veriler arastirmacinin bekledigi kalitede ve formda olmayabilir. Ek olarak,
Birgok web sitesi verileri bir buton ya da arag vasitasi ile arastirmacinin kendi bilgisayarina
depolamasina ya da indirmesine izin vermez [2]. Arastirmaci bu durumda verileri manuel olarak
kopyalayip kendi bilgisayarina indirmektedir. Bu islem, 6zellikle derin 6grenme gibi algoritmalar i¢in
fazla veri gerekeceginden dolay1 ¢ok maliyetli, yorucu ve zaman alici bir istir.

Otomatik web kazima, web sitesi ortamlarindan yapilandirilmamis ya da islenmemis verileri otomatik
olarak elde etmek icin (¢ikarmak) kullanilan bir tekniktir. Cikarilacak verinin tiirii yapilacak ¢caligmaya

gore gorsel, isitsel, metin ya da sayisal olabilir. Web kazimada genel olarak bir web sitesinden veri
¢ikarmak ve bu veriyi yapilandirarak kullanilabilir ya da anlasilabilir bir formata doniistiirmektir

(Sekil 1).
WEB WEB KAZIMA . YAPILANDIRILMIS
SITELERI TEKNOLOJISI / VERI SETI

Sekil 1. Web kazima genel yapisi

Web kazima teknikleri, klasik olarak kopyala-yapistir gibi insan ¢abasi gerektiren maliyetli ve zaman
alict geleneksel ¢oziimlerden verileri yapilandirarak indirebilen tam otomatik sistemlere kadar genis
bir yelpazeye sahiptir [3]. Bunlarin igerisinde makine Ogrenimi ve oOzellikle bilgisayarli gori
alanlarinda web sayfalarim1 bir insanin yapabilecegi gibi gorsel agidan yorumlayarak sayfalardan
verileri ¢ikarmaya calisan uygulamalar da bulunmaktadir [4]. Bu uygulamalar “Goérsel Kaziyicr”
olarak adlandiriimaktadir.

Gorsel Kaziyic1 uygulamalarinin kullanilmasi, etik agidan bazi tartismalar1 da beraberinde getirmistir.
Elde edilen verilerin gelisi giizel sergilenmesi telif agisindan sikinti dogurabilmektedir. Google,
Yandex, Bing vb. arama motorlarinin gorsel arama tarafi, gérsel web kazima uygulama orneklerinin
basinda gelmektedir. Bu uygulamalardan 6zellikle Google Gérseller i¢in sonuglanan ge¢cmise doniik
emsal davalar Google Gorsellerin resimleri sergilemesinin “Adil Kullanim” baglaminda sorun teskil
etmedigi yoniinde sonu¢lanmustir [5-8]. Bununla birlikte Google Gorseller uygulamasi, ilgili web
kaynaklarindaki resimleri birebir olmadan; boyutlar1 ve kalitesini diisiirerek yayinlamakta ve ilgili
resim {izerinden resmin bagli bulundugu web kaynagina yonlendirmektedir. Resimleri belirli bir ticret
karsilig1 satan ortamlarin 6n izlemeleri “filigran” kullanilarak Google Gorsellerde sergilenmektedir.
Resimler iizerinden ilgili siteye yonlendirme yapilmasi da bu firmalarin lehine bir durumdur.
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Hangi web kazima teknigi kullanilirsa kullanilsin, yaklasimlarin ana hedefi web sitelerinden verileri
otomatik olarak yakalayarak daha yapilandirilmis bir halde kullanilmasini saglamaktir [9]. Literatiirde
istatistik [10,11], tip [12-16], gida [17,18] ve tekstil [19] gibi gesitli alanlarin yan1 sira veri madenciligi
ve makine dgrenimi alanlarinda son donemde yapilan galigmalar [20-24], veri kazima tekniklerinin
basarisini ortaya koymaktadir.

Diger yandan, son zamanlarda, insan beynini temel alan derin 6grenme yaklagimlar1 kullamilarak
goriintii siniflandirma ve goriintii tanima gorevlerinde inanilmaz ilerlemeler kaydedilmistir [25-31].
Bir derin 6grenme modeli olan Derin Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNNs: Convolutional Neural Networks)
[32], ham verilerle egitilerek 6zellikle goriintli simiflandirma ve nesne tespit goérevleri i¢in son
teknoloji bir model haline ulasmistir. CNN’ler etiketlendirilmis renkli ham verileri 6n islemeye gerek
kalmadan basaril1 bir sekilde siniflandirabilmektedir [33]. Bununla birlikte CNN’ler baz1 kisitlamalari
beraberinde getirmektedir. Gorsel verilerin egitimi i¢in sayica oldukga fazla ve kaliteli veriye ihtiyag
duyulmaktadir.

Bu calismada otomatik gorsel web kazima teknigi kullanilarak elde edilen veri setinin CNN tabanl
goriintli siniflandirma modellerine etkisi incelenmistir. Veriler dort farkli hayvan kategorisinde Google
Gorseller iizerinden otomatik olarak indirilerek olusturulmustur. Veri setinin egitimi icin goriintii
siiflandirma kategorisinde basarisi kanitlanmus ti¢ farkli CNN agr ise kosulmustur. Makalenin geri
kalani su sekilde organize edilmistir: sonraki bdliimde veri seti, CNN aglar1 ve metodoloji, tiglincii
boliimde elde edilen bulgularla birlikte karsilagtirmali performans analiz sonuglar1 ve son boliimde de
caligmanin genel sonuglar1 sunulmustur.

Il. MATERYAL VE METOT

A. VERI SETIi

Bir bilgisayarli gorii projesinin temel adimlarindan biri veri elde etme ve etiketleme adimlaridir. Veri
seti olusturma bu asamanin en zahmetli ve zor kismini olusturmaktadir. Ozellikle derin 6grenmeye
dayali bir goriintii simiflama sistemi tasarlaniyorsa ¢ok fazla etiketlendirilmis veriye ihtiyag
bulunmaktadir. Calismanin bu asamasinda web kazima teknigi kullanilarak, Google Gorseller gorsel
arama motoru iizerinden veri seti olusturulmustur. Google Gorseller, ¢evrimigi gorsel aramak igin
Google'm sundugu herkese agik web tabanli son teknoloji bir ara yiizdiir. Google Gorsellere alternatif
farkli ara yiizler de bulunmaktadir (Bing gorseller, yandex gorseller vb.). Hem bu alanda 6ncii olmasi
bakimindan hem de diinyada en ¢ok kullanilan arama motoru olmasi bakimindan veri seti olugturmada
Google Gorseller kullanilmistir. Google gorseller lizerinden normal bir insanin manuel olarak
resimleri indirip kaydetmesi olduk¢a zahmet gerektiren bir istir. Bu nedenle bu isi bir insan yerine
otomatik olarak yapabilecek bir 6n sistem gelistirilmistir.

Google gorseller tizerinden gorselleri otomatik ve hizli bir sekilde indirebilmek i¢in Python kodlama
ile Selenium paketi kullanilmigtir. Selenium, web tarayicilarinin otomasyonunu saglayan ve
destekleyen bir dizi ara¢ ve eklenti iceren; tarayici yazilimlarda kullanici etkilesimlerini taklit etmek
icin kod yazmaya izin veren ve altyap1 saglayan bir ¢atidir [34]. Selenium, tarayici siiriiciileri (web
driver) tizerinden ara ylzlerine eriserek ger¢ek bir kullanicinin yeteneklerini simule etmektedir.
Chrome siiriiciisii (ChromeDriver) Selenium gibi uygulamalarin tarayicilar iizerinde islem yapmasini
saglayan agik kaynakli bir aractir [35]. Web sayfalarinda gezinme, form girisleri, JavaScript ¢alistirma
gibi bir¢ok aktivite igin olanaklar sunmaktadir. Chrome siiriiciisi W3C standartlarini uygulayan
bagimsiz bir siiriiclidiir. Mac, Linux, Windows ve ChromeOS gibi farkli birgok isletim sistemi i¢in
kullanilabilmektedir. Python+Selenium ile Chrome siiriiciisii kullanilarak toplamda doért kategoride
(kedi, kopek, at ve inek) gorsel verileri otomatik olarak indirilmistir. Egitim asamasinda sorun
olmamasi agisindan indirilen veriler nihai olarak gergek bir kullanici tarafindan kontrol edilmistir.
Caligmanin veri seti olusturma is akisi Sekil 2 {izerinde gosterilmistir.
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Veri Seti

Sekil 2. Veri seti is akist
B. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI VE TRANSFER OGRENIMi

Evrisimsel sinir aglar1 (CNN’ler) goriintii, ses, metin gibi verilerden belirleyici 6zellikleri otomatik
olarak 6grenebilen, caligma bigimini insan beyninden ilham alan, birbirine bagl katmanlardan olusan
bir y18in yapisidir. Geleneksel yapay sinir aglarina nazaran farkli gorevlere iliskin karmagsik ve
dogrusal olmayan iliskileri deneyimlemede ve tahmin etmede insanlarla ayni performansi
gosterebilmektedir. Bir CNN mimarisi goriintii siniflandirma gorevi igin sifirdan egitilebilmektedir;
ancak bu siire¢ zaman alic1 ve zorlu bir siiregtir. Bu problemin 6niine gegebilmek icin mevcut gorev
icin kullanilacak veri setinden daha biiyiik 6lgekli veri seti kullanilarak 6nceden egitilmis modeller,
veri seti ile birlikte sisteme girdi olarak sunulmaktadir. Transfer 6grenimi olarak adlandirilan ve
giderek daha popiiler hale gelen bu teknik kullanilarak daha az egitim siireci gecirerek daha yiiksek
performans elde edilebilmektedir [36]. Literatirde MobileNet [37], ResNet [38], Inception
(GoogleNet) [39] ve DenseNet [40] gibi 6nceden egitilmis birgok CNN modeli bulunmaktadir ve
bunlarin her biri goriintii siniflandirma gorevi i¢in kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada, gorsel kazima yontemi ile elde edilen verisetinin farkli CNN modelleri kullanilarak
siniflandirma basarisina etkisi arastirilmistir. Farkli siniflarin tanimabilmesi i¢in Onceden egitilmis
InceptionV3, ResNet-101 ve DenseNet-201 modelleri ise kosulmustur. Modeller, ImageNet projesi
tarafindan hemen her yil diizenlenen ve farkli CNN smiflandiricilarin performanslarmin sergilendigi
ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tamma Yarigmast (ILSVRC: ImageNet Large Scale Visual
Recognition Competition) kapsaminda basari kaydeden bazi modellerin son versiyonlari olacak
sekilde secilmistir. Modellerin egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi MATLAB programi
kullanilarak gerceklestirilmistir. islemler sirasinda Intel(R) Xeon(R) E-2236 marka CPU, 64 GB RAM
ve ekran kart1 olarak NVIDIA Quadro RTX A4000 donanimina sahip is istasyonu kullanilmustir.
Onceden egitilmis her modelin yapis1 dort kategori igin yeniden tasarlanarak her model 4200 gériintii
kullanilarak egitilmistir. Modeller egitim sirasinda 1200 goriintii ile dogrulanmstir. Gorsel kazima ile
olusturulan veri seti kullanilarak olusturulan CNN tabanli sistemin is akisinin ana adimlar1 Sekil 3°te
gosterilmektedir.
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Sekil 3. CNN is akist

C. PERFORMANS OLCUTLERI

Bu ¢alismaya benzer sekilde temelde ¢ok smifli bir simiflandirma goérevi igeren ¢alismalarda, CNN
tabanli bir modelin dogrulama ve test basarisi literatiirde belirtilen baz1 6lgiitlere gére yapilmaktadir.
Bu olgiitlerin basinda dogruluk olgiitii gelmektedir. Ancak son ¢aligmalarda siniflandirma basarisinin
performansinin belirlenmesinde dogruluk Olgiitiiniin tek basima yeterli olmadigl; basarinin farkh
oOlgiitlerle desteklenmesi gerektigi vurgulanmaktadir. Bir siiflandirma gorevi igin karigiklik (hata)
matrisi basitge, denetimli bir 6grenme modelinin performansini gorsellestiren bir tablodur. Tablonun
her satir1 siniflarin temsilini olustururken; her siitun siniflara karsilik gelen tahmin edilen 6rneklerin
temsilini olusturmaktadir. Calismanin basarisinin daha saglikli bir sekilde belirlenebilmesi igin
karisiklik matrisi kullanilarak F1 Skor, hassasiyet ve kesinlik gibi farkl1 6l¢iitler hesaplanarak dikkate
alinmustir.

[11. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada Google Goérseller tizerinden otomatik gorsel kazima yoluyla veri seti olusturulmustur.
Python+Selenium ile Chrome Siirticiisii kullanilarak toplamda dort kategoride (kedi, inek, kopek ve at)
gorsel verileri otomatik olarak indirilmistir. Olusturulan veri setine iligkin 6rnek gorseller Sekil 4
lizerinde sunulmustur.

1392



Sekil 4. Veri setinden érnek gorseller

Veriler higbir 6n isleme islemine tabi tutulmaksizin oldugu gibi ham haliyle kullanilmstir. Veri seti
istatistiklerine gore toplam veri sayisi modellerin egitimi i¢in yeterli seviyededir (Tablo 1). Bununla
birlikte egitimde asir1 uyum ya da yetersiz uyum gibi problemlerle karsilasmamak adina; indirme
islemleri tamamlandiktan sonra yapilan kontroller sonucu ilgili sinifi dogru temsil etmeyen gorseller
silinerek her bir sinif igin veri sayisi sabit tutulmus ve bu sayede simiflar arasi tutarsiz veri sorunu
engellenmistir. Olusturulan nihai veri seti egitim (%70), dogrulama (%20) ve test (%10) olmak iizere
ii¢ gruba ayrilmistir. Nihai veri seti istatistikleri Tablo 1 lizerinde gosterilmistir.

Tablo 1. Her sinif i¢in toplam veri sayilar

Cat (Kedi)  Cow (inek) Dog (Képek) Horse (At)  TOPLAM

Egitim (%70) 1050 1050 1050 1050 4200
Dogrulama (%20) 300 300 300 300 1200
Test (%10) 150 150 150 150 600

TOPLAM 6000

Veri seti onceden egitilmis farkli CNN modelleri ile egitilmistir. Kullanilan CNN modelleri her bir
model i¢in en son ve en basaril siirlim olacak sekilde belirlenmistir. Egitim siiresince her bir model
icin elde edilen ortalama dogruluk degerleri Tablo 2’de gosterilmistir. Buna gére CNN modelleri her
sinifi ortalama %97 nin iizerinde bir basariyla siniflandirabilmistir. Adil bir siireg i¢in tiim modellerin
hiper parametre degerleri sabit tutulmustur. Belirlenen bazi hiper parametre degerleri Tablo 3 iizerinde
verilmistir. Optimize edici olarak “Adam” algoritmasi kullanilmis ve maksimum egitim turu (epoch)
20 olarak belirlenmistir. Egitimde her veri seti her turda karistirilarak 50 dogrulama frekansi
uygulanmstir.

Tablo 2. Her bir CNN modeli i¢in ortalama dogruluk degerleri

Model Dogruluk
InceptionV3 %97
ResNet-101 %97
DenseNet-201 %98
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Tablo 3. CNN modelleri i¢in kullanilan bazi hiper parametre degerleri

Optimize Edici Adam
Ogrenme Hizi 1e-05
Dogrulama Frekansi 50
Maksimum Egitim Turu 20
Minimum Parti Boyutu 8
Karistirma Her turda

Diger yandan, siniflandiricinin her sinifta nasil performans gosterdigini anlayabilmek icin en basaril
model olan DenseNet-201 sonuglari iizerinden karigiklik matrisi olusturulmustur (Sekil 5). Karigiklik
matrisi her sinif i¢gin siniflandirma basarisini ortaya koymaktadir. Satirlar gergek siniflari, siitunlar ise
tahmin edilen siniflar1 gostermektedir. Capraz hiicreler ise her sinifin ne kadar dogru siniflandirildigin
belirtmektedir. Karigiklik matrisi araciligiyla sinif bazinda dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1 Skor
degerleri hesaplanmistir (Tablo 4). Karisiklik matrisi ve bahsi gecen dlgiitler, gorsel kazima yoluyla
elde edilen veri seti kullanilarak olugturulan CNN tabanli goriintii simiflandirma modelinin her simf
icin kabul edilebilir bir bagar1 ortaya koydugunu gostermektedir.

cat ol 1.7%

cow o 2.0%

dog o 2.0%

True Class

horse ol 1.7%

0.7% 2.3% 3.0% 1.3%

cat cow dog horse
Predicted Class

Sekil 5. DenseNet-201 modeli i¢in karisiklik matrisi. Satirlar yukaridan asagiya; siitunlar soldan saga
dogru: cat (kedi), cow (inek), dog (kdpek) ve horse (at)

Tablo 4. DenseNet-201 modelinin sunif bazinda tiim él¢iitler i¢in basarisi

Cat (Kedi)  Cow (inek) Dog (Kopek) Horse (At)

Dogruluk (%) 99,33 98,42 98,5 98,75
Kesinlik 0,99 0,97 0,97 0,97
Hassasiyet 0,99 0,97 0,97 0,98
F1 Skor 0,99 0,97 0,97 0,97

Ek olarak daha saglikli bir sonug¢ elde etmek ve modellerin ezbere kagmadigindan emin olmak igin;
her bir model egitim siiresince karsilagsmadig1 600 adet goriintii ile ayrica test edilmistir. Her bir model
icin elde edilen test-dogruluk orani1 Tablo 5 iizerinde gdsterilmistir. Test veri kiimesinden elde edilen
dogruluk oranlarinin egitim-dogrulama dogruluk oranlarina yakin hesaplanmasi, modellerin
ezberleme, asiri-yetersiz uyum gibi problemlerden etkilenmedigini ortaya koymaktadir. Egitim ve test
sonuglar1 modellerin kullanilan veri setine iyi bir sekilde genellestirildigini gostermektedir.
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Tablo 5. Her model igin ortalama test-dogruluk degerleri

Model Dogruluk
InceptionV3 %98,8
ResNet-101 %96,8
DenseNet-201 2098,8

IV. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alisma Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) tabanli bir goriintii siniflandirma modeli igin gorsel kazima
teknigi ile olusturulan veri setinin kullanilabilecegini gostermistir. Olusturulan veri setinin kullanildigi
farklit CNN aglarinin performanslart karsilastirilmistir. Dogruluk (%97,3) ve diger tiim performans
oOlciitleri olusturulan veri setinin her bir sinifinin basarili bir sekilde siiflandirildigini goéstermistir. En
yiiksek dogruluk degeri saglayan DenseNet-201 modeli test veri kiimesini %98,8 bir dogrulukla
siniflandirabilmistir. Bu sonuglar dogrultusunda sonraki calismalarda gorsel kazima teknigi ile
olusturulan farkli veri kiimelerinin goriintii siniflama problemlerinde kullanilmasi 6nerilmektedir.
Bununla birlikte modern bir yaklagim olarak derin 6grenme yaklasimlarinin geleneksel goriintii
siniflama yaklagimlarina gore performansinin daha iyi seviyede oldugu literatiirde belirtilse de gorsel
kazima ile olusturulan veri setleri iizerinde modern ve geleneksel yaklagimlarin performanslarinin
karsilagtirilmasi ve sonuglarin degerlendirilmesi 6nerilmektedir.
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